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Santrauka. Siame straipsnyje nagrinéjama, kaip skirtingi duomeny rinkiniai
(Musdb18-HQ, Moisesdb), naudojami muzikos garso Saltiniy atskyrimo modelio
apmokymui, lemia SCNet modelio iSvesties rezultatus. Modelio efektyvumas
vertinamas SDR kiekybine metrika, pagal skirtingus muzikos Zanrus ir garso
Saltinius. Modelis geriausiai atskiria bagnus ir vokalus, jj apmokius su Musdb18-
HQ, o naudojant Moisesdb, geriausiai atskiria bosus ir blgnus. Kai modelio
apmokymui ir jvertinimui naudojami skirtingi duomeny rinkiniai, SDR rodikliai
tampa maZzesni, nes modelis juos prasciau apibendrina. Pastebéta, kad modeliui
yra sudétinga atskirti roko muzikos Zanrg, o geriausi SDR pasiekti bliuzo ir kantri
Zanruose.

Raktiniai ZodZiai: Muzikos garso Saltiniy atskyrimas, SDR metrika, spektrogra-
ma.

1 Jvadas

Garso Saltiniy atskyrimas - procesas, kurio metu is turimo garso signalo at-
skiriami jj sudarantys komponentai. Garso Saltiniy atskyrimas yra aktualus
muzikos srityje ir yra taikomas vokalo bei instrumenty atskyrimui muzikos
takelyje [1]. Norint jgyvendinti garso Saltiniy atskyrimga, pasitelkiami giliojo
mokymosi modeliai, kurie skirstomi j tris pagrindinius tipus, atsiZvelgiant j
juose jgyvendintg neuroninj tinklg [2] - konvoliucinj, rekurentinj, démesiu
pagrjsta transformerj.

Konvoliucinj neuroninj tinklg taikantys modeliai sunkiai atpazjsta ir ap-
doroja ilgalaikes priklausomybes laiko srityje [5], o démesiu pagrjsti trans-
formeriai yra kompleksiski ir reikalauja dideliy skaiciavimy resursy [6]. Re-
kurentinis neuroninis tinklas modeliuoja duomenis sekomis. Sis neuroni-
nio tinklo veikimo principas yra tinkamas garso signaly apdorojimui, nes
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skaitmenizuotas garso signalas irgi yra reikSmiy seka, iSreiksta laiko srityje.
Batent Siame darbe pasirinktas SCNet [6] giliojo mokymo modelis, savo ar-
chitektaroje pritaikantis rekurentinj neuroninj tinkla.

Giliojo mokymosi modelis yra apmokomas muzikos jra3y duomenimis,
kurie yra pateikiami skirtingais garso takeliais. DaZniausiai apmokymui ir
kokybés jvertinimui naudojamo duomeny rinkinio Musdb18-HQ vienas gar-
so jradas turi 5 takelius: misry, kuriame yra visi muzikos instrumentai ir atli-
kejy vokalai, bagnuy, bosy, vokaly ir likusiy garso Saltiniy (visy, kurie lieka i$
misraus muzikos garso signalo atmetus bdgnus, bosus ir vokalus).

Svarbu modelj apmokyti ir jvertinti naudojant skirtingus duomeny rin-
kinius - tai padeda jvertinti modelio galimybe apibendrinti (angl. generalize)
skirtingus muzikos Zanrus ir pamatyti, kuriuose muzikos Zanruose modelis
negeba gerai atskirti garso 3altiniy.

Sio tyrimo tikslas yra nustatyti kaip skirtingi duomeny rinkiniai, naudo-
jami muzikos garso Saltiniy atskyrimo modelio apmokymui, lemia modelio
iSvesties rezultatus.

Tyrimo idéja - pasirinktg SCNet giliojo mokymosi muzikos garso 3alti-
niy atskyrimo modelj apmokyti ir jvertinti dvejais duomeny rinkiniais -
Musdb18-HQ ir Moisesdb bei modelio rezultatus tarp jy - apmokyti su vienu
duomeny rinkiniu, o jvertinti su kitu. Rezultatuose pateikiama modelio SDR
[7] kiekybiné metrika ir nagrinéjama kaip Sios metrikos reikdmeé kinta esant
skirtingiems muzikos Zanrams ir garso Saltiniams.

2 Tyrimui pasirinktas giliojo mokymosi modelis

Tyrimui atlikti buvo pasirinktas SCNet muzikos garso Saltiniy atskyrimo mo-
delis, susidedantis iS dviejy keliy rekurentinio neuroninio tinklo [6]. Modelis
susideda i$ trijy pagrindiniy komponenty - garso koduotojo, atskyrimo tin-
klo, garso dekoduotojo.

Pirmiausia garso jraSas konvertuojamas | spektrogramg, pritaikant
trumpalaike diskrecigjg Furjé transformacijg. Spektrogramg apdoroja gar-
so koduotojas, kurio tikslas yra atskirti 3 dazniy juostas - Zemy, vidutiniy
ir auksty, sumazinti rezoliucijg aukStuose ir vidutiniuose dazniuose, iSsau-
gant pilng informacijg Zemuose dazniuose bei surinkti garso signalo pozy-
mius tolimesniam apdorojimui. Atskyrimo tinklas sudarytas i$ dviejy keliy
rekurentinio neuroninio tinklo - toliau DKRNT, architektdros, kurig mode-
lio autoriai pritaike remdamiesi ,Dual-path RNN“ modelio architektara [4].
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DKRNT suskirsto rekurentinio neuroninio tinklo sluoksnius j du vienas kitg
papildancius elementus:

+ Lokaly rekurentinj neuroninj tinklg, apdorojantj individualius segmen-
tus atskirai, kad uZzfiksuoti lokalias garso savybes ir dinamika.

+ Globaly rekurentinj neuroninj tinklg, agreguojantj ir modeliuojantj in-
formacijg dalimis, kad uzfiksuoti bendrg muzikos kontekstg ir ilgalai-
kes priklausomybes.

Sujungimuose tarp koduotojo ir dekoduotojo pritaikomas suliejimo
sluoksnis, kuris integruoja hierarchinius pozymius sudédamas dvi jvestis ir
gautas rezultatas pakartojamas visoje pozymiy dimensijoje. Per keletg su-
liejimo sluoksniy atkuriami atskirti 4 garso Saltiniy takeliai.

3 Duomeny rinkiniai ir jy paruoSimas tyrimui

SCNet modeliui apmokyti buvo pasirinkti du duomeny rinkiniai - Musdb18-
HQ [3] ir Moisesdb [1]. Abu duomeny rinkiniai susideda i§ muzikos garso
jrasy, jrasyty 44,1 kHz diskretizavimo daZniu, 16 bity kvantavimo lygiu ir
pateikiamy .wav failo formatu. Musdb18-HQ duomeny rinkinys susideda i$
150 pilnos trukmeés skirtingy muzikos Zanry garso jrasy, i$ viso sudaranciy
apie 10 valandy trukme. Musdb18-HQ turi 5 garso takelius: miSrus, bagnuy,
bosy, vokaly ir likusiy garso Saltiniy [3]. Moisesdb duomeny rinkinys susi-
deda i$ 240 pilnos trukmes skirtingy muzikos Zzanry garso jrasy, is viso su-
daranciy apie 14 valandy trukme [1]. Moisesdb kiekvienas garso jrasas turi
tiek garso takeliy, kiek skirtingy instrumenty buvo naudota. Taip pat patei-
kiami ir klasikiniai 5 garso takeliai kaip ir Musdb18-HQ: miSrus, bagnu, bosuy,
vokaly ir likusiy garso 3altiniy. 5 muzikos garso jrasai neturejo bent vieno
i$ Siy 5 garso takeliy, todél tyrimo metu buvo iSimti i duomeny rinkinio.

Modelio apmokymui, kiekvienas duomeny rinkinys buvo paskirstytas j 3
poaibius (zr. 1 pav.) - apmokymo ir validacijos, kurj sudaro 66 % viso duo-
meny rinkinio ir testavimo, kurj sudaro 33 % duomeny rinkinio. Apmokymo
ir validacijos poaibiai tarpusavyje pasiskirste atitinkamai 80 % ir 20 % santy-
kiu. Kiekvieng muzikos zanrg poaibiuose siekiama paskirstyti tokiu pat san-
tykiu kaip ir poaibiai. Dél skirtingo dainy skaiCiaus kiekviename Zanre, ne
visada gaunamos vienodos proporcijos. Kai tam tikro muzikos Zanro dainy
yra tik po vieng (pavyzdziui dZiazo ir bosanovos Zanro dainos Moisesdb duo-
meny rinkinyje Zr. 2 pav.), atsitiktiniu badu parenkama, ar Sio Zanro daina
bus priskirta j apmokymo ar testavimo poaibj.

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 299



Moisesdb Musdb18-HQ

I$ viso dainy: 235 I$ viso dainy: 150
66.66 %, 156 dainos 33.33 %, 79 dainos 66.66 %, 100 dainy 33.33 %, 50 dainy
1 v Vv v ¥

A idacij; i Apmokymas Validacija Testavimas
80 %, 20 %, 80 %, ] 20 %,
125 dainos 31 daina 80 dainy 20 dainy

1 pav. Duomeny rinkiniy apmokymo validacijos ir testavimo pasiskirstymas pagal dainy
skaiciy

Apzvelgus Moisesdb dainy pasiskirstymga pagal Zanrus (Zr. 2 pav.), mato-
ma, kad daugiausia duomeny turima roko muzikos Zanro. Apmokymo vali-
dacijos ir testavimo poaibiuose yra atitinkamai 56, 14, 35 dainos. Moisesdb
susideda i$ vos 1 dZiazo ir bosanovos Zanro dainy. Tyrimo metu dZiazo dai-
na buvo priskirta apmokymo, o bosanovos - testavimo poaibiams. Dainy
skaicius tarp Zanry yra nevienodas - roko Zanras turi Zymiai daugiau dainy,
nei visi kiti.
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2 pav. Dainy skaiciaus pasiskirstymas Moisesdb duomeny rinkinyje pagal apmokymo,
validacijos ir testavimo poaibius.

Apzvelgus Musdb18-HQ dainy pasiskirstyma pagal zanrus (Zr. 3 pav.),
matoma, kad daugiausia duomeny turima popmuzikos/roko muzikos zan-
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ro. Apmokymo validacijos ir testavimo poaibiuose yra atitinkamai 37, 11, 24
dainos. Musdb18-HQ turi vos 2 regio zanro dainas. Tyrimo metu regio zan-
ro dainos buvo paskirstytos po 1 daing j apmokymo ir testavimo poaibius.
Dainy skaicius tarp Zanry yra nevienodas - popmuzikos/roko Zanras turi
Zymiai daugiau dainy, nei visi kiti, taciau tarp likusiy Zanry pasiskirstymas
yra tolygesnis, nei Moisesdb.
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3 pav. Dainy skaiciaus pasiskirstymas Musdb18-HQ duomeny rinkinyje pagal apmoky-
mo, validacijos ir testavimo poaibius.

4 Rezultatai

Modeliui apmokyti su Musdb18-HQ skirta 100 epochy, Moisesdb - 65 epo-
chos. Abiem duomeny rinkiniams mokymosi greitis nustatytas 5e-4, partijos
dydis 32. Modelio ir neuroninio tinklo konfigGracijos parametrai nebuvo op-
timizuojami ir kei¢iami. Apmokius modelj su vienu duomeny rinkiniu, buvo
jvertinta jo SDR metrika (toliau - SDR) pagal skirtingus garso Saltinius ir visy
garso Saltiniy SDR pagal skirtingus muzikos Zanrus. SDR parodo santykj tarp
atskaitos signalo ir garso Saltiniy atskyrimo metu susidariusiy triukSmy ir
iSreiSkiama decibelais (dB) [7]. Jvertinimui naudojamas to paties duomeny
rinkinio testavimo poaibis ir nekei¢iant apmokymo duomeny rinkinio nau-
dojamas kito duomeny rinkinio testavimo poaibis. Zemiau pateikiami gauti
rezultatai (Zr. 1 lentele, Zr. 2 lentele).
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1 lentelé. Visy Zanry vidutinis garso Saltiniy SDR pagal skirtingus duomeny rinkiniy po-
aibius.

Apmokymo (AP) ir . -

. L . _ . | Kiti garso . | Visi garso

jvertinimo (JV) duomeny | Bosai | Bagnai | . S .". | Vokalai | = .
s Saltiniai Saltiniai
rinkinys

AP: Mudb18-HQ,

IV: Musdb18-HQ 8,90 9,90 6,46 9,74 8,75

AP: MusdbT8-HQ, |V: 10,87 | 10,93 7,07 10,17 9,76

Moisesdb

AP: Moisesdb,

IV: Moisesdb 11,99 | 11,90 7.88 10,74 10,63

AP: Moisesdb,

IV: Musdb18-HQ 8,31 9,27 5,88 9,70 8,29

2 lentelé. Skirtingy duomeny rinkiniy, naudoty apmokymui ir jvertinimui visy garso 3al-
tiniy vidutiné SDR pagal Zanrus.

Zanras AP.H%I:'?\?:18- AP'I!\I’I(;,S]?I?‘IS- APf Moisesdb, I.]\\i; l\l\llllg:siielf‘:isb-'
Musdb18-HQ Moisesdb IV: Moisesdb HQ
Bliuzas - 13,14 14,57 -
Elektroniné 6,18 7,22 8,10 6,14
Kantri 12,85 9,97 10,79 13,57
Rokas 8,71 9,09 9,71 8,92

Naudojant Musdb18-HQ duomeny rinkinj apmokymui/testavimui, ge-
riausiai iSskirti garso Saltiniai yra bagnai ir vokalai, kuriy SDR yra 9,9 dB ir
9,74 dB atitinkamai. Naudojant Moisesdb duomeny rinkinj apmokymui/tes-
tavimui, geriausiai iSskirti garso 3altiniai yra bosai ir bagnai, kuriy SDR yra
11,99 dB ir 11,90 dB atitinkamai. Visais duomeny rinkiniy poaibiy atvejais,
modelis prasciausiai iSskiria kity garso Saltiniy garso takelj ir dazniausiai
prasciausiai iSskiria elektronineés muzikos Zanrg. Turint skirtingus apmo-
kymo ir testavimo poaibius, naudojant Musdb18-HQ rinkinj apmokymui, o
Moisesdb testavimui, gaunama aukStesné SDR, nei apmokymui naudojant
Moisesdb ir testavimui Musdb18-HQ. Kai jvertinimui naudojamas Moisesdb
duomeny rinkinio testavimo poaibis, geriausiai iSskiriami bliuzo Zanro gar-
so Saltiniai, nors bliuzo apmokymo ir validacijos poaibiuose buvo vos po
vieng daing, o testavimo - 2 dainos. Kai apmokymui naudojamas Moisesdb
duomeny rinkinys, o testavimui Musdb18-HQ, geriau atskiriami kantri mu-
zikos Zanro garso 3altiniai, nei apmokymui naudojant Musdb18-HQ, nors
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visy zanry skirtingy garso Saltiniy vidutiné SDR visada Zemesne, naudojant
skirtingus apmokymo ir testavimo duomeny rinkinius. Daugiausia abiejuo-
se duomeny rinkiniuose apmokymo poaibiuose yra roko muzikos zanro
dainy, taciau SDR Siame Zanre niekada néera auksciausia.

5 ISvados

SCNet modelj apmokius pasirinktais dviem duomeny rinkiniais ir jvertinus
modelio garso Saltiniy atskyrimo muzikoje rezultatus, gautos Sios iSvados:

+ SCNet modelis negali gerai apibendrinti skirtingy apmokymo ir tes-
tavimo duomeny rinkiniy, nes SDR visada blna Zemesné, nei modelj
apmokant ir testuojant su tuo paciu duomeny rinkiniu. Modelio, ap-
mokyto ir testuoto su Musdb18-HQ duomeny rinkinio poaibiais visy
garso Saltiniy SDR yra 8,75 dB. Tuo tarpu naudojant Musdb18-HQ
testavimo poaibj ir modelj apmokius su Moisesdb apmokymo poai-
biu, SDR sumazeja iki 8,29 dB. Panasi tendencija matoma ir naudojant
Moisesdb testavimo rinkinj. Modelj apmokius su Moisesdb apmoky-
mo poaibiu, visy garso Saltiniy SDR yra 10,63 dB, o su Musdb18-HQ
SDRyra 9,76 dB.

+ Roko muzikos Zanras yra sudétingas jj sudaranciy garso 3altiniy at-
2vilgiu ir didelis duomeny kiekis (56 dainos Moisesdb ir 10 dainy
Musdb18-HQ apmokymo poaibiuose) nelemia geriausiy garso Saltiniy
atskyrimo rezultaty tarp skirtingy muzikos Zanry. Roko muzikos Zanro
visy garso Saltiniy SDR yra nuo 8,71 dB iki 9,71 dB, priklausomai nuo
skirtingy apmokymo ir testavimo duomeny rinkiniy poaibiy.

* Muzikos Zanrai, turintys nedidelj apmokymo duomeny kiekj kaip bliu-
zas ir kantri, pasiekia aukStg SDR. Bliuzo SDR yra 14,57 dB, naudojant
Moisesdb apmokymo ir testavimo rinkiniy poaibius, o kantri SDR yra
13,57 dB, naudojant Moisesdb apmokymo ir Musdb18-HQ testavimo
poaibius. Tai rodo, kad didelis apmokymo duomeny kiekis nebatinai
uztikrina geresnius garso Saltiniy atskyrimo rezultatus ir signalizuoja,
kad panasas bliuzo ir kantri muzikos Zanrai tarpusavyje turi artimas
akustines savybes dél kuriy modelis gali pasiekti aukStesne visy garso
Zaltiniy SDR.

+ Moisesdb duomeny rinkiniui reikéjo maZiau epochy (65), nei Musdb18-
HQ (100), kad pasiekti panaSius SDR rezultatus modelj jvertinant su
Musdb18-HQ testavimo poaibiu. Moisesdb duomeny rinkinys yra di-
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desnis ir susideda i 235, o Musdb18-HQ iS 150 dainy. Tai rodo, kad
Moisesdb duomeny rinkinio didesné duomeny jvairové lemia mode-
lio greitesnj mokymasi per epochas. Taip pat, didesnis modelio ap-
mokymo epochy skaicius ir mazesnis duomeny kiekis lemia geresnj
modelio apibendrinima, kadangi Musdb18-HQ visy garso Saltiniy SDR
buvo auksStesneé, kai testavimo poaibis buvo pakeistas i Musdb18-HQ
j Moisesdb (9,76 dB > 8,75 dB). Moisesdb atveju buvo atvirksciai, SDR
buvo Zemesneé (8,29 dB < 10,63 dB).

Padéka. Dekojame Vilniaus universiteto ITAPC padaliniui uz suteiktus IT is-
teklius (HPC), kurie leido greic¢iau apmokyti modelius bei supaprastino viso
tyrimo atlikima. Tyrimas finansuojamas pagal LR Svietimo, mokslo ir spor-
to ministerijos programga ,Universitety ekscelencijos iniciatyvos” (LR SMSM
mokslo pletros programos pazangos priemoneé Nr. 12-001-01-01-01 ,Gerinti
mokslo ir studijy aplinka”).
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